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摘要：目的 为了准确而快速地自动检测医药玻璃瓶的外观缺陷。方法 基于 YOLOv3 算法，建立深度

卷积神经网络学习检测模型，通过将神经网络结构浅层和深层特征向量连接并标准化，提取玻璃瓶多尺

度特征信息。采用 K-means 聚类方式获得锚点框初始大小，提高模型对边界框预测的准确性；利用多尺

度训练策略，增强模型对不同尺寸图像的鲁棒性。结果 实验结果表明，提出的医药玻璃瓶缺陷检测方

法能够准确检测识别玻璃瓶上的管端残损、气线、气泡、划伤、污渍和结石等缺陷种类。与主流的目标

检测方法相比，提出的方法在处理速度和准确度上都有提高，缺陷目标检测精确率达到 96.23%，召回

率为 93.82%，平均精度为 89.35%。结论 该方法已经在国内几家大型医药玻璃包装生产公司成功应用，

显著提高了医药玻璃包装产品的质量和合格率，降低了人工成本。 
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ABSTRACT: The work aims to automatically detect the defects on the medicinal glass bottles accurately and quickly. 

Based on the YOLOv3 algorithm, a learning detection model of deep convolutional neural network was built. The mul-

ti-scale feature information of glass bottles was extracted by connecting and normalizing the shallow and deep feature 

vectors of the neural network structure. To improve the accuracy of the model for the prediction of the bounding box, 

K-means clustering method was used to obtain the initial size of the anchor box. The multi-scale training strategy was 

used to enhance the robustness of the model to images of different sizes. The experimental results showed that, the pro-

posed defect detection method of medical glass bottles could accurately detect and identify such defects as damaged tube 

end, gas lines, bubbles, scratches, stains and calculi on glass bottles. Compared with the mainstream target detection 

methods, the processing speed and accuracy of the proposed method were improved. The accuracy of defect target detec-

tion reached 96.23%, the recall rate was 93.82%, and the average accuracy was 89.35%. The proposed method has been 

successfully applied to several large medical glass packaging production companies in China, which has significantly im-

proved the quality and qualified rate of medical glass packaging products and reduced the labor costs. 
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药用玻璃瓶是主要的药品包装容器，其质量关系

到国民生命健康。为了保障医药产品质量，目前我国

药品包装企业普遍采用质检员抽检的方式对药用玻

璃瓶进行质量检测。人工抽检存在漏检、误检、效率

低下等诸多弊端。随着国家对药包标准的日益规范和

严格管控，企业因产品质量问题付出的代价不断加

剧，且人工成本逐年提高，企业迫切需要实现从人工

抽检到自动化、智能化检测的转型升级。发达国家已

经利用计算机技术实现药用玻璃瓶在线自动检测。由

于直接引进国外的检测系统不仅价格昂贵，而且面临

检测设备与企业现有生产线的调整和衔接困难等一

系列问题，因此亟需研制稳定可靠、适合我国药品包

装生产线的药用玻璃瓶检测系统。 

近年来，随着人工智能的迅猛发展，基于深度

学习的图像目标检测、识别技术有了很大的突破，

使用卷积神经网络（Convolutional Neural Networks, 

CNNs）方法提取的特征要远远优于传统人工设计的

特征。基于 CNN 的目标检测与识别方法已经被广  

泛应用到农业果蔬检测[1—2]、工业零部件检测[3—5]、  

交通领域 [6—7]、医学图像检测与分类 [8—9]等多个   

领域。 

为了克服传统非智能化的医药玻璃瓶缺陷检测

方法，提高医药包装产品质量，文中结合深度学习的

研究成果，提出基于卷积神经网络技术的医药玻璃瓶

缺陷检测方法。 

1  相关工作 

当前，基于深度 CNN的目标检测算法可以分为

2类，一类是基于候选区域（Region Proposal）的算

法，代表性的算法有 R-CNN[10]，该算法检测效果良

好，但是计算量较大。随后，人们对其进行改进，

先后提出了 Fast R-CNN[11]，Faster R-CNN 等[12]方

法。尽管 Faster R-CNN算法处理速度较之前方法有

了很大提升，但仍无法满足实时性的应用需求。另

一类是基于回归的目标检测算法，代表性的方法有

YOLOv1 算法[13]，该方法较基于候选区域的方法极

大提高了检测速度。YOLOv1 算法仅使用 7×7 的网

格回归，这不仅导致其预测目标数量有限，而且目

标定位也不精准。2016 年，Liu 等[14]提出了一种基

于回归策略的 SSD目标检测模型，SSD方法使用图

像各个位置的多尺度区域进行回归，根据锚点直接

对目标进行分类和回归边框，既保持了 YOLOv1 方

法速度快的特性，也在一定程度上提高了窗口预测

精准度。Redmon 等[15]针对 YOLOv1 在召回和定位

方面存在的问题提出了一个新的网络框架 Darknet- 

19，即 YOLOv2 算法，YOLOv2 在处理速度和预测

精度上较 YOLOv1 均有所提高。2018 年，Redmon

等[16]借鉴残差神经网络的思想，再次对 YOLOv2进

行改进，提出了 YOLOv3 算法，YOLOv3 是当前目

标检测算法中集检测速度和准确率于一身的优秀算

法之一。 

针对药用玻璃瓶外观缺陷检测问题，文中基于

YOLOv3 算法，利用深度卷积神经网络技术设计并

搭建一个用于医药玻璃瓶外观缺陷检测的模型。该

模型权衡缺陷检测精度和处理速度，有效解决药用

玻璃瓶缺陷目标大小差距较大、检测尺度单一等  

问题。 

2  基于 YOLOv3 的药用玻璃瓶缺陷检

测方法 

2.1  药用玻璃瓶缺陷检测模型设计 

为了实现实时高效的药用玻璃瓶外观缺陷检测，

文中基于 YOLOv3 框架，设计并搭建了一个基于卷

积神经网络的玻璃瓶外观缺陷检测模型，称为

YOLOv3-bottle，网络结构主要包括卷积层、批归一

化处理层和跃层连接模块，激活函数采用 Leaky ReLu

函数。基于 YOLOv3 的玻璃瓶缺陷检测模型的整体

框架结构，见图 1。 

图 1 中张量拼接表示连接 2 个输入层，S2 表示

卷积操作滑动的步幅是 2，残差块是具有残差结构的

重复卷积层，数字 1，2，4，8 等表示重复的残差结

构数目。一个残差组件结构见图 2。 

2.2  多尺度特征向量的联合预测 

为了解决玻璃瓶缺陷目标大小差距较大、检测尺

度单一等问题，文中设计的基于 YOLOv3 的玻璃瓶

缺陷检测模型采用类似 FPN 网络的尺度金字塔结  

构[16]，其基本思想是将输入图像划分为 S×S个大小相

同的单元格，每个单元格分配 3个锚点框，负责预测

单元格中心的 3个边界框，见图 3。为了提升对玻璃

瓶细小缺陷目标的检测效果，文中在 3个不同尺度大

小特征图上进行缺陷目标任务检测。 

玻璃瓶缺陷检测模型采用逻辑回归的方法为每

个边界框预测。在每一个单元格上，CNN 会对每一

个边界框预测得到 4个结果，边界框中心坐标（x, y）

以及检测目标的宽 w和高 h，分别记为 tx, ty, tw, th。（cx, 

cy）是目标中心在单元格中相对于图像左上角的位

移，pw, ph是预设的锚点框的宽度和高度，则最终得

到的边界框的中心坐标和宽高分别为： 
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图 1  基于 YOLOv3的医药玻璃瓶缺陷检测模型 
Fig.1 Defect detection model of medical glass bottles based on YOLOv3 

 

 

图 2  一个残差组件 
Fig.2 A residual component 
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图 3  模型在 13×13的单元格中的预测边界框示意 
Fig.3 Illustration of predicted bounding boxes  

of the model on 13×13 

YOLOv3-bottle 网络模型在进行类别预测时，

采用 Logistic 函数作为分类器。然后采用平方和损

失函数计算预测框定位误差、 IOU 误差以及分类   

误差作为最终损失。梯度可以通过最小化损失函数

求得。  

为了实现多尺度联合预测，将 YOLOv3-bottle模

型网络结构中浅层特征与深层特征进行连接，具体操

作步骤如下所述。 

1）输入图像经过模型的前 7 个卷积层获取第 1

个特征图谱，进行第 1次预测。 

2）获取网络结构倒数第 3 个卷积层的输出，并
对结果进行卷积和上采样操作，再将获取的特征与网
络结构的第 43 个卷积特征拼接，得到第 2 个特征图
谱，进行第 2次预测。 

3）获取网络结构倒数第 3 个卷积层的输出，并
对结果做卷积和上采样操作，然后将获取的特征与网
络结构的第 26 个卷积特征向量拼接，得到第 3 个特
征图谱，并进行第 3次预测。 

每个预测任务得到的特征大小都为 N×N×[3∗

(4+1+class_Num)]，N 为单元格大小，3 为每个单元
格得到的边界框数量，4 是边界框坐标数量，1 是目
标预测值，class_Num是预测目标类别数量。 

根据对象边界框与锚点框的交并比（IoU）来预

测目标类别及位置信息，如果最大 IoU大于预先设置
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阈值，则对象与最大 IoU的锚点框匹配，否则匹配失

败。如果锚点框与某个对象的 IoU大于阈值，但没有

与对象匹配，则忽略该锚点框的损失。 

3  实验与结果 

3.1  测试环境与数据 

文中在 AMAX 服务器上进行实验测试。实验软

件环境 Ubuntu18.04 和 CUDA9.0，实验的硬件 CPU

为 Intel(R)E5-2650 @2.60GHz，GPU为 Tesla K20c。 

药用玻璃瓶数据集是从成都某药品包装公司采

集的药用安瓿瓶图像。根据国家食品药品监督管理

局《直接接触药品的包装材料和容器标准》的质量

管理要求以及低硼硅玻璃药用安瓿用玻管的外观质

量检测标准，文中将药用安瓿瓶的外观质量缺陷划

分为 6 类：管端残损、气线、裂纹、划伤、污渍和

结石，并进行实验测试。每类缺陷目标训练样本数

约为 400张至 1000张不等，总共 5520张训练图像，

测试数据集共 5500张图像，每张图像的分辨率大小

为 1596×640。 

3.2  药用玻璃瓶缺陷检测训练策略 

在药用玻璃瓶缺陷检测的训练阶段，经过反复实

验调整，文中采用带动量因子的小批量随机梯度下降

法进行模型训练。随机梯度下降法的性能与学习率有

直接关系，学习率的大小决定了参数移动到最优值时

的速度。在训练过程开始时，初始化的学习率设置较

大些，这样能快速收敛，文中初始学习率设置为

ηlr=0.001，设置动量参数为 0.9。随着训练过程的进

行，逐渐降低学习率，这样有助于找到最优解。为了

保持网络模型稳定，随后将学习率衰减方式设置为

ηlearning_rate=ηlr×(Nbatch/1000)2，其中 Nbatch 为批处理次

数，经过 1000批次训练后，将学习率设置为 0.001。

另外，该实验中为了扩充训练样本数量，对玻璃瓶图

像样本进行了各种变换，包括样本图片随机旋转−5°

到 5°、水平翻转、平移变换，调整饱和度（1/1.5 到

1.5 倍）、曝光度（1/1.5 到 1.5 倍）、色调（变化范

围为−0.1~0.1）等。 

为了增强模型的鲁棒性，该实验采用多尺度方法

进行训练。药用玻璃瓶样本图像尺寸变化范围从

320×320到 608×608，每进行 10批次训练，图像尺寸

变化 1次，图像尺寸采样间隔为 32。 

为了提高YOLOv3-bottle网络模型对边界框预测

的准确率，文中对药用玻璃瓶训练集中的所有样本标

注使用 K-means聚类的方式获得锚点框的初始大小。

通过聚类获取的 9个锚点框分别为(16，22)，(21，34)，

(29，41)，(31，48)，(36，56)，(54，88)，(76，98)，

(67，136)，(106，187)。 

3.3  实验和结果 

运用文中设计的卷积神经网络模型 YOLOv3- 

bottle，对采集的药用玻璃瓶样本图像进行了相关训

练，训练结束后，测试了模型的准确性及相关性能。 

训练数据集随着训练迭代次数的增加误差损失

情况见图 4。从图 4可以看出，文中设计的检测模型

随着迭代次数增加，误差损失经过震荡呈下降趋势。

当训练迭代批次达到 8 万次左右，平均损失维持在

0.1左右时，终止训练，保存权重文件。 

 

图 4  训练迭代损失曲线 
Fig.4 Curve of training iterative loss 

 
实验中，使用精确率 P、召回率 R、F1分数、IOU

和平均精度评价医药玻璃瓶检测模型的性能。 

精确率： p
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式中：Tp为真正例；Fp为假正例；FN为假反例。

采用 VOC2007中的标准[17]，求最大精度的平均值便

得到平均精度 AP： 

p int erp
(0,0.1 1)

1
( )

11 R

A P R


 


 

最大精度 Pinterp(R)的计算方法为： 

 


int erp
R,R R

( ) max ( )


P R p R   

式中： R为取得最大值精度时的召回率。 

一般情况下，处理图像或视频的速度达到每秒

30帧（这里速度单位是帧/s），就能够实现实时性，

然而，在药用安瓿瓶生产线中，药瓶的最快传输速度

达到 70 帧/s。在文中实验中，为了评估模型的处理

速度，测试了单位时间内算法处理的图像数量。文中

模型 YOLOv3-bottle 性能的测试结果见表 1，并且与

原始目标检测模型 YOLOv3[16]，YOLOv3-tiny，Faster 

R-CNN[12]和 SSD[14]方法测试结果做了比较，测试指 
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表 1  药用玻璃瓶缺陷检测模型性能测试结果 
Tab.1 Test results of defect detection model performance of medical glass bottles 

方法 P/% R/% F1/% AP/% RIOU/% 速度/(帧ꞏs−1) 

Faster R-CNN 92.28 85.34 88.67 80.08 69.43 13 

SSD 93.56 80.69 86.65 85.24 67.65 22 

YOLOv3 93.47 78.62 85.40 78.94 68.74 50.4 

YOLOv3-tiny 90.21 82.65 86.26 78.86 66.87 212 

YOLOv3-bottle 96.23 93.82 95.00 89.35 71.45 75 

 

  
                                  a                                           b 
 

  
                                   c                                          d 
 

  
                                   e                                          f 

 

图 5  药用玻璃瓶缺陷检测与识别效果 
Fig.5 Defect detection and recognition effect of medical glass bottles  

 
标包括精确率 P、召回率 R、F1值、平均精度 Ap以及

测试时间。文中设计的药用玻璃瓶检测方法在 5500

张测试集中得到检测精确率为 96.23%、召回率为

93.82%、平均精度为 89.35%。模型的测试速度为 75 

帧/s，达到了药用安瓿瓶生产线的出瓶速度。 

药用玻璃瓶缺陷检测的实验结果见图 5。从图 5

中可以看出，文中设计的药用玻璃瓶缺陷检测方法不

仅能够检测出药用玻璃瓶的各种外观质量缺陷，如图

5中矩形框框出的划痕、污渍、气线、结石、气泡、

管端嘴部残损、管底歪斜等缺陷，而且能够对不同的

缺陷进行精准分类。这为药包生产企业改进设备工

艺，增强产品质量，提高企业的市场竞争力提供有力

的指导。 

4  结语 

文中详细阐述了基于 YOLOv3 模型的医药玻璃

瓶外观缺陷检测方法，主要包括卷积神经网络模型框

架的搭建，多尺度特征向量的联合预测及具体的实施

步骤。通过在网络模型中引入多尺度特征向量，采用

类似 FPN 网络的尺度金字塔结构，解决了药用玻璃

瓶缺陷目标大小差距较大、检测尺度单一等问题。该

方法已成功应用在河北、四川、重庆等多家医药包装

公司的玻璃瓶生产检测流水线上，显著提高了药用玻

璃包装产品的质量和合格率、降低了人工成本，提升

了药包企业产品的安全性和市场竞争力。 
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